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摘 要 抑郁 症 是 一 种 复杂 而 异 质 的 精神 疾病 ， 给 全 球 带 来 沉重 的 疾病 负担 。 尽 管 基于 症 
状 学 的 诊断 方法 已 被 广泛 应 用 于 各 领域 ， 但 这 种 方法 并 不 利于 病理 机 制 的 探讨 。 另 外 ， 该 
诊断 方法 预测 效 度 较 低 ， 导 致 其 难以 准确 评估 和 比较 各 种 治疗 方案 的 疗效 。 计 算 精 神 病 学 
方法 则 能 通过 理论 驱动 和 数据 驱动 两 种 互补 的 方法 解决 上 述 问 题 ， 从 而 提高 对 抑郁 症 的 认 
识 、 预 防 和 治疗 。 理 论 驱 动 方法 基于 经 验 知识 或 假设 ， 利 用 计算 建 模 方法 对 数据 进行 多 水 
平分 析 ; 数据 驱动 方法 则 基于 机 器 学 习 算 法 分 析 高 维 数据 ， 提 高 抑郁 症 诊断 和 预测 的 准确 
性 ， 进 而 提高 治疗 的 精准 度 。 理 论 驱 动 和 数据 驱动 方法 的 发 展 与 结合 ， 以 及 人 才 和 资源 的 
整合 ， 将 会 更 有 效 地 推进 抑郁 症 的 防治 。 
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抑郁 症 是 一 种 常见 且 容 易 被 忽视 的 精神 疾病 ， 它 已 成 为 全 球 人 “精神 残疾 ”的 主要 因 
素 ， 尤 其 是 中 青年 群体 (Vos etal., 2016)。2018 年 3 月 ， 世 界 卫生 组 织 (World Health 
Organization, WHO) 公 布 ， 全 球 约 有 3 亿 人 遭受 抑郁 症 的 困扰 ， 每 年 约 有 80 万 人 因 抑 邦 而 
自杀 身亡 (WHO, 2018)。 抑 郁 症 大 大 增加 了 全 球 疾病 的 总 体 负 担 ， 它 给 病 患 及 其 家 属 带 来 
极 大 的 痛苦 (Herrman et al., 2019; Ledford, 2014)。 因 此 ， 对 抑郁 症 进行 系统 深入 的 研究 ， 提 
出 有 效 的 预防 和 治疗 方案 刻不容缓 。 然 而 ， 基 于 疾病 症状 学 的 抑郁 症 诊 断 方法 ， 在 临床 应 
中 效果 不 佳 ， 预 测 效 度 较 低 (Cuthbert & Insel, 2013)， 后 续 发 展 出 来 的 生物 精神 病 学 
(biological psychiatry) 也 未 能 较 好 地 解释 抑郁 证 的 心理 病理 机 制 。 随 着 计算 机 科学 、 生 物 技 
= 术 等 的 发 展 ， 新 诞生 的 计算 精神 病 学 (computational psychiatry) 力 图 通过 引入 计算 和 统计 的 
O 方法 来 打开 抑郁 症 的 黑箱 ， 从 理论 驱动 和 数据 驱动 两 方面 ， 揭 示 大 脑 的 信息 加 工 过 程 和 精 
神 疾 病 的 发 病 机 制 ， 并 利用 高 维 的 复杂 数据 来 鉴别 精神 疾病 (Huys, 2018a)。 计 算 精 神 病 学 
是 计算 神经 科学 和 精神 病 学 交叉 融合 的 前 沿 领域 ， 它 将 对 精神 疾病 的 发 病 机 制 、 诊 断 、 治 
疗 和 预防 产生 巨大 的 推动 作用 。 


1 什么 是 抑郁 症 
1.1 抑郁 症 的 定义 

抑郁 通常 指 暂 时 的 情绪 低落 、 悲 伤 等 情绪 ， 而 抑郁 证 则 是 一 种 涉及 基因 、 神 经 系统 和 
认 知 等 多 层面 因素 的 精神 疾病 。 抑 郁 障碍 (depressive disorder) 是 一 种 心境 障碍 ， 通 常 表现 为 
情绪 低落 、 快 感 缺 失 、 内 次 感 和 疲惫 感 强 、 自 我 价值 感 低 ， 并 伴随 着 睡眠 障碍 、 食 欲 减 
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退 、 注 意 力 不 集 中 等 症状 (Lu et al., 2014)。 研 究 发 现 ， 抑 郁 群 体 通 常 表现 出 负 性 认 知 偏向 和 
情绪 调节 不 良 的 现象 (Hammen, 2018)， 并 在 趋 近 性 动机 行为 和 奖赏 学 习 等 过 程 上 也 存在 一 
定 的 损伤 (Cooper Arulpragasam, & Treadway, 2018)。 值 得 注意 的 是 ， 抑 郁 障碍 存在 很 高 的 
异 质 性 。 抑 郁 证 可 分 为 多 种 亚 型 ， 而 且 共 病 性 (comorbidity) 强 ， 几 乎 三 分 之 二 的 重 性 抑郁 
障碍 (major depressive disorder) 患 者 共 患 焦虑 障碍 (anxiety disorder) (Goldberg & Fawcett, 
2012); 另外， 不同 患者 的 抑郁 发 作 时 长 和 次 数 也 不 相同 (Malhi & Mann, 2018)。 然 而 ， 上 述 
观点 只 描述 了 抑郁 症 患者 的 症状 表现 ， 并 未 能 解释 和 控制 抑郁 症状 的 发 生 、 发 展 、 维 持 和 
消退 。 
1.2 抑郁 症 的 诊断 
目前 ， 抑 郁 症 的 诊断 主要 基于 国际 疾病 分 类 标准 (International Classification of Diseases, 
ICD) 和 美国 精神 病 学 会 (American Psychiatric Association, APA) 出 版 的 精神 疾病 诊断 统计 手 
册 (Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders, DSM). ICD 和 DSM 基于 现象 学 ， 
以 症状 群 定 义 和 诊 断 精神 障碍 。 以 重 性 抑郁 障碍 为 例 ，DSM-V 中 对 其 的 诊断 标准 为 ， 两 周 
以 内 几乎 每 天 的 大 多 数 时 间 出 现 持 续 的 抑郁 情绪 、 兴 趣 或 快感 缺失 、 失 眠 或 过 度 睡 眠 、 体 
重 又 降 或 又 升 、 疲 惫 乏力 等 九 大 症状 的 五 种 及 以 上 (American Psychiatric Association, 
2013). 

尽管 这 种 诊断 方式 广泛 用 于 基础 研究 和 临床 应 用 ， 但 也 存在 一 些 不 可 忽视 的 问题 。 首 
先 ， 该 诊断 方式 基于 患者 的 自我 报告 ， 受 个 人 主观 信念 和 自我 觉察 能 力 影响 ， 而 后 续 的 临 
床 访 谈 依 赖 于 患者 的 口头 表达 能 力 和 临床 医师 的 诊断 经 验 与 能 力 。 这 种 模糊 的 症状 描述 不 
利于 临床 医师 的 客观 诊断 。 其 次 ， 这 种 疾病 分 类 法 难以 解释 共 病 现象 (Hammen, 2018)。 抑 
郁 症 可 以 被 分 为 多 种 亚 型 ， 而 且 与 其 他 精神 疾病 的 症状 存在 一 定 的 相似 性 ， 如 双 相 情感 障 
但 (bipolar affective disorder, BD)、 创 伤 后 应 激 障碍 (post-traumatic stress disorder, PTSD)、 焦 
虑 障碍 等 。 不 同 疾病 之 间 具 有 相似 症状 ， 可 能 预示 着 这 些 疾病 在 更 底层 因素 〈 如 内 表 型 ; 
Pizzagalli, 2014) 上 存在 共同 的 机 制 。 目 前 的 诊断 方式 单纯 地 将 这 些 疾病 划分 为 不 同类 别 ， 
这 可 能 忽视 了 这 些 疾 病 背 后 的 共性 ， 不 利于 研究 者 对 这 些 疾病 的 共 病 机 制 进行 深入 的 探 
bt. FRR, ICD 或 DSM 对 症状 的 描述 是 定性 的 而 非 定 量 的 ， 这 些 方法 粗糙 地 将 不 同 患 者 
在 某 症状 表现 上 的 不 同 强 度 直 接 二 分 为 有 无 该 症状 ， 不 能 很 好 地 依据 不 同 症状 的 严重 程度 
进行 个 体 化 的 干预 和 治疗 。 最 后 ， 对 精神 疾病 的 诊断 常用 二 分 法 来 划分 不 同 的 患 病 群体 和 
健康 群体 。 某 些 个体 虽 尚未 达到 患 病 的 标准 ， 容 患 抑郁 症 的 风险 却 较 大 ， 而 传统 的 二 分 法 
则 忽略 了 对 该 群体 的 干预 。 
自我 报告 和 临床 访谈 的 主观 性 、 抑 郁 与 其 他 精神 疾病 的 共 病 性 、 症 状 和 患 病 的 二 分 划 
分 法 ， 都 制约 了 诊断 过 程 的 有 效 性 和 实用 性 。 鉴 于 此 ， 生 物 精 神 病 学 则 在 从 生物 层面 探讨 
精神 障碍 背后 神经 系统 的 功能 及 其 机 制 (Kapur Phillips, & Insel, 2012)， 并 尝试 以 生物 标记 
物 (biomarker) 作 为 抑郁 症 诊断 的 依据 。 尽 管 生 物 精 神 病 学 考察 了 多 层面 的 生物 病理 机 制 ， 
强调 了 人 体内 环境 的 变化 ， 在 一 定 程度 上 弥补 ICD 和 DSM 的 不 足 。 但 也 有 学 者 指出 ， 生 
物 上 的 改变 与 症状 之 间 的 因果 关系 几乎 不 可 能 一 一 对 应 (Kendler, 2008)， 因 为 心理 健康 不 仅 
与 复杂 的 大 脑 功能 相 联 系 ， 还 与 个 体 所 处 的 环境 及 其 经 历 密切 相关 (Huys, Maia, & Frank, 
2016)。 正 因为 精神 疾病 涉及 多 系统 多 层面 的 影响 ， 共 有 很 强 的 异 质 性 (nsel & Cuthbert, 
2015)， 导 致 生物 精神 病 学 仍 面临 着 一 个 巨大 的 鸿沟 ， 即 在 分 子 水 平和 临床 症状 之 间 缺 少 一 
个 合适 的 中 介 性 描述 (Montague, Dolan, Friston, & Dayan, 2012)。 计 算 精 神 病 学 引入 计算 建 
模 的 方法 ， 为 微观 层面 〈 分 子 、 细 胞 等 ) 和 宏观 层面 〈 行 为 、 环 境 等 ) 搭建 一 座 桥 梁 ， 淮 
试 揭示 不 同 层 面 和 不 同系 统 间 的 影响 路 径 ， 比 如 揭示 某 一 因子 水 平 的 变化 ， 如 何 影响 整个 
系统 的 改变 ， 进 而 引发 行为 上 的 改变 (Maia & Frank, 2011)。 
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2 计算 精神 病 学 
2.1 定义 和 目标 
计算 精神 病 学 整合 了 来 自 精 神 病 学 、 心 理学 、 神 经 科学 、 行 为 经 济 学 和 机 器 学 习 的 方 
法 ， 基 于 精神 疾病 相关 的 神经 和 认 知 现象 ， 建 立 脑 功能 的 计算 模型 ， 如 神经 元 网 络 的 具体 
模型 、 高 水 平 认 知 能 力 的 抽象 模型 等 (Huys, 2014)。 它 希望 通过 详细 的 多 维 计 算 模型 ， 来 预 
测 心理 功能 的 异常 程度 并 评估 治疗 方案 的 疗效 (Montague et al., 2012). 
2.2 主要 方法 
2.2.1 理论 驱动 的 方法 
理论 驱动 的 方法 源 于 计算 神经 科学 (computational neuroscience)。 目 前 ， 计 算 模型 已 被 
用 于 研究 个 体 的 信息 表征 和 加 工 过 程 (Sejnowski, Koch, & Churchland, 1988)。 它 能 寻求 对 这 
些 数据 的 解释 ， 而 非 统 计 其 特征 ， 并 且 将 “不 可 观测 的 大 脑 状态 ”至 行为 测量 这 一 认 知 和 
神经 生理 过 程 具象 化 为 数学 模型 (Stephan, Iglesias, Heinzle, & Diaconescu, 2015)。 众 多 模型 
普 裔 认为 ， 人 的 认 知 方式 信息 加 工 方 式 〉 与 个 体 信 息 的 获取 紧密 相连 ， 它 们 交互 影响 着 
学 习 和 信念 或 认 知 图 式 (schema) 的 形成 ， 这 些 信念 或 图 式 外 显 或 内 隐 地 影响 个 体 的 行为 或 
决策 。 长 期 积累 的 异常 学 习 经 验 是 形成 不 良 认 知 方式 的 核心 成 分 ， 这 种 不 良 认 知 方式 可 能 
~ 是 诱发 精神 疾病 的 重要 因素 。 
以 理论 驱动 的 计算 建 模 方法 是 解释 人 类 大 脑 计 算 属 性 的 独特 方法 。 该 方法 通过 表征 特 
定 心 理 过 程 的 模型 参数 ， 从 客观 上 定量 地 解释 该 成 分 在 抑郁 症 患 者 认 知 和 情绪 等 功能 异常 
上 的 权重 和 影响 路 径 ， 能 够 克服 症状 学 诊断 的 主观 性 和 低 精 度 等 问题 ， 为 精神 疾病 的 严重 
程度 的 判定 和 疗效 评估 提供 客观 的 量化 指标 。 一 些 认 知 任务 若 具 有 较 高 的 抑郁 症 鉴 别 敏感 
性 与 特异 性 ， 则 可 以 用 于 鉴别 健康 群体 和 抑郁 群体 ， 提 高 鉴别 的 客观 性 和 效率 ， 并 依据 患 
者 特定 认 知 功能 的 损伤 情况 提供 精准 的 认 知 行为 干预 方案 。 
2.2.2 数据 驱动 的 方法 
研究 者 通过 生物 技术 和 脑 成 像 技 术 ， 获 得 了 丰富 的 分 子 生物 学 和 神经 影像 学 的 数据 ， 
这 些 数据 加 上 症状 和 自 陈 量 表 的 结果 ， 形 成 了 一 组 复杂 的 多 维 数据 。 这 类 多 维 数据 正好 反 
了 映 了 精神 疾病 成 因 的 复杂 性 ， 各 层面 的 因素 均 不 能 随意 忽略 。 然 而 ， 传 统 方法 却 很 难 统合 
这 类 多 维 数据 。 机 器 学 习 是 一 种 可 供 选 择 的 方法 ， 它 通过 训练 ， 不 断 积累 经 验 、 更 新 算 
法 ， 来 帮助 人 们 分 析 庞 大 而 复杂 的 数据 集 (Libbrecht & Noble, 2015)。 目 前 ， 机 器 学 习 方 法 
已 经 广泛 应 用 于 情绪 状态 的 区 分 (Wang, Nie, & Lu, 2014)、 心 境 波 动 的 监测 (Eldar, Roth, 
Dayan, & Dolan, 2018)， 以 及 精神 疾病 的 诊断 ， 如 抑郁 症 (Nouretdinov et al., 2011; Patel, 
Khalaf, & Aizenstein, 2016) 和 精神 分 裂 症 (Honnorat, Dong, Meisenzahl-Lechner, Koutsouleris, 
& Davatzikos, 2017; Lin et al., 2017) 和 等。 因此， 数据 驱动 的 方法 通过 统合 不 同 层面 、 不 同系 
统 的 患者 数据 ， 客 观 地 揭示 数据 集 之 中 有 效 的 临床 表现 模式 (Chekroud, 2017)， 进 而 鉴别 健 
康 群 体 和 抑郁 群体 、 评 估 药 物 和 干预 的 疗效 等 ， 也 可 以 预测 埠 患 抑郁 症 的 风险 。 同 时 ， 其 
结果 能 为 后 续 治 疗 和 更 深入 的 病理 研究 提供 参考 ， 促 进 研究 者 对 抑郁 症 病 理 理论 的 建立 与 
更 新 。 
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3 理论 驱动 的 计算 精神 病 学 研究 

基于 理论 建立 的 模型 主要 包含 四 类 : 基于 生理 的 模型 (biophysically based models), X 
注 细胞 、 突 触 和 皮层 等 不 同 水 平 的 活动 ; 联结 主义 和 神经 模型 (connectionist and neural 
models)， 反 映 神经 水 平和 行为 水 平 ， 算 法 模型 (algorithmic models)， 如 强化 学 习 模型 
(reinforcement learning model, RL) 和 漂移 扩散 模型 (drift diffusion model, DDM)， 以 抽象 方式 
模拟 大 脑 的 计算 和 行为 执行 ， 标 准 化 模型 (normative models)， 基 于 贝 叶 其 理论， 探讨 行为 
和 神经 活动 是 否 与 标准 理论 一 致 (Paulus, Huys, & Maia, 2016)。 目 前 ， 强 化 学 习 模型 、 漂 移 
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扩散 模型 、 基 于 贝 叶 斯 假设 (Bayesian brain hypothesis) 的 生成 模型 (generative model) 在 精神 
疾病 的 研究 中 最 为 广泛 ， 并 且 能 从 行为 到 神经 等 不 同 层面 对 更 细致 的 生理 心理 过 程 〈 如 注 
意 ， 决 策 ) 进行 量化 ， 下 文 主要 介绍 上 述 三 种 模型 在 抑郁 症 研 究 中 的 结果 。 
3.1 强化 学 习 模 型 

强化 学 习 指 的 是 学 习 的 主体 (agentb) 学 会 将 情境 与 行动 联系 在 一 起 的 过 程 ， 即 依据 奖赏 
最 大 化 原则 ， 通 过 一 系列 尝试 -错误 (trial-and-error) 的 探索 ， 执 行 目标 导向 性 (goal-directed) 
的 行为 (Sutton & Barto, 1998)。 主 体能 感知 其 所 处 环境 的 状态 ， 并 有 能 力作 出 相应 的 行动 对 
此 状态 加 以 改变 。 对 行为 的 结果 而 言 ， 行 动 不 仅 会 影响 奖赏 的 获得 ， 还 会 引起 后 续 情 境 对 
奖赏 的 期 待 (Sutton & Barto, 2018). 

强化 学 习 理 论 认为 ， 习 惯性 行为 的 价值 是 通过 尝试 -错误 的 体验 形成 的 ， 并 未 涉及 外 显 
决策 模型 的 编码 ， 执 行 迅速 ， 通 常 被 认为 是 无 模型 的 强化 学 习 (model-free reinforcement 
learning); 而 目标 导向 性 行为 需要 审议 性 规划 (deliberative planning)， 则 被 认为 是 基于 模型 
的 强化 学 习 (model-based reinforcement learning)， 因 为 实时 计算 行为 的 价值 需要 内 部 模型 的 
参与 (Daw, Niv, & Dayan, 2005)。Daw 等 人 (2011) 和 Wunderlich 等 人 (2012) 的 研究 、Doll 等 
人 (2016) 的 基因 研究 也 证 明了 这 两 类 学 习 的 存在 。 

在 无 模型 的 学 习 过 程 中 ， 最 简单 、 使 用 最 普遍 的 模型 是 Rescorla-Wagner 模型 (Sutton & 
Barto, 1998)。 基 于 该 模型 假定 ， 在 当前 t 试 次 中 ， 大 脑 计算 的 价值 (value, 内 可 以 表示 为 : 

V, =V +a- PEs 

其 中 ，a 表示 学 习 率 (learning rate), PE 为 预测 误差 (prediction Error)。 在 前 一 个 (1 一 1) 试 

次 中 ，PE 等 于 该 试 次 所 获奖 赏 (reward, 及 ) 与 所 期 望 奖赏 (expected value, 内 之 间 的 差 值 。 
PP = Re-1 — Ve-1 

FIR a 是 无 模型 强化 学 习 的 核心 变量 ， 反 映 的 是 主体 利用 预测 误差 信息 来 更 新 价值 
函数 的 效率 。 价 值 函数 是 可 以 灵活 更 新 的 ， 基 于 主体 自身 的 动机 状态 ， 以 及 对 无 奖惩 环境 
的 认 知 ， 利 用 算法 能 更 新 价值 函数 (Lee, Seo, & Jung, 2012)。 基 于 Rescorla-Wagner 模型 ， 研 
究 者 发 展 出 更 深入 的 时 间 差 分 (temporal difference, TD) 模 型 ， 该 模型 将 未 来 的 奖赏 也 考虑 在 
内 ( 详 见 Sutton & Barto, 1998; Niv, 2009) ” 。 此 外 ， 关 于 强化 学 习 模型 的 更 多 算法 ， 详 见 
Sutton 和 Barto (Sutton & Barto, 2018) 的 介绍 。 

经 典 的 强化 学 习 范 式 是 呈现 一 对 无 意义 刺激 让 被 试 选择 ， 选 择 不 同 的 刺激 会 产生 不 同 
的 结果 ， 即 其 中 一 个 刺激 是 高 概率 获得 奖赏 或 惩 避 的 (70%~809%0)， R 
得 奖赏 或 惩罚 的 (20%~30%)。 随 着 试 次 数目 的 增加 ， BONA RB 惩 玉 与 特定 刺激 的 
联结 ， 并 倾向 于 作出 趋 近 奖 赏 而 回避 惩罚 的 行为 。 ee ae GT 
IA A E, BC AMAIERARA Bil, MARE SRE APP PE A HE A ER De aR 
失 的 机 制 。 
抑郁 症 的 快感 缺失 与 奖赏 加 工 异常 存在 较 大 联系 。Rothkirch 等 人 (2017) 通 过 上 述 范式 
研究 了 未 接受 药物 治疗 的 重 性 抑郁 障碍 患者 对 奖赏 和 惩罚 的 加 工 机 制 。 结 果 发 现 ， 患 者 能 
根据 金钱 奖赏 的 强化 来 调节 自己 的 行为 ， 且 腹 侧 纹 状 体 (ventral striatum) #1 Hi Axi $ (anterior 
insula) 加 工 奖赏 和 惩罚 信息 的 神经 活动 并 未 损伤 。 但 是 ， 患 者 内 侧 眶 额 皮 层 (medial 
orbitofrontal cortex) 的 活动 减弱 ， 而 且 受 内 侧 眶 额 皮层 影响 的 奖赏 预测 误差 (reward prediction 
error) 信 号 与 快感 缺失 呈 负 相关 。 因 此 ， 抑 郁 证 患者 可 能 在 体验 快乐 或 奖赏 上 存在 损伤 ， 该 
现象 与 内 侧 眶 额 皮层 加 工 预测 误差 信号 有 关 。 此 外 ， 大 量 研究 指出 ， 奖 赏 预测 误差 信号 与 
腹 侧 被 盖 / 黑 质 (ventral tegmental area/substantia nigra) 的 多 巴 胺 及 其 投射 区 域 有 关 ， 如 纹 状 体 
(striatum)、 前 额 叶 (prefrontal cortex)、 海 马 回 (hippocampus) 等 ， 并 且 奖 赏 预测 误差 信号 在 抑 
郁 症 群体 中 通常 存在 减弱 的 趋势 (Chen, Takahashi, a Inoue, & Kusumi, 2015)。 然 
而 ， 有 研究 采用 相似 的 范式 发 现 ， 抑 郁 症 群体 加 工 多 巴 胺 能 的 奖赏 预测 误差 功能 是 正常 的 


FK 
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(Rutledge et al., 2017)。 不 一 致 结果 的 出 现 可 能 与 抑郁 症 患 者 的 同 质 性 、 实 验 任务 的 难度 、 
是 否 服用 抗 抑郁 药 等 有 关 。 被 试 的 抑郁 类 型 、 抑 郁 程度 不 同 ， 以 及 药物 的 剂量 和 疗效 不 

， 会 使 得 组 内 差异 变 大 ， 从 而 掩盖 了 实验 条 件 的 效应 。 另 外 ， 实 验 任务 过 于 复杂 可 能 使 
抑郁 症 患 者 的 表现 出 现 地 板 效 应 ， 这 可 能 由 其 学 习 能 力 不 足 引起 ， 但 也 可 能 由 其 注意 的 维 
持 和 执行 功能 的 缺陷 等 造成 。 因 此 ， 考 察 抑郁 症 患者 的 学 习 过 程 需要 采用 精细 的 实验 设计 
来 严谨 地 进行 推论 。 

与 预测 误差 反映 的 无 模型 学 习 不 同 ， 基 于 模型 的 学 习 需 要 个 体 进行 审议 性 规划 。 研 究 
表明 ， 认 知 功能 受 损 的 抑郁 患者 较 少 地 使 用 基于 模型 的 学 习 ， 相 关 的 神经 活动 则 表现 为 外 
侧 和 内 侧 前 额 叶 、 眶 额 皮 层 和 海马 回 的 功能 亲 乱 (Clark, Chamberlain, & Sahakian, 2009; 
Pizzagalli, 2014; Russo & Nestler, 2013)。 可 能 的 原因 是 ， 过 往 学 习 使 其 形成 了 情境 是 不 可 控 
的 信念 ， 影 响 了 后 续 探 索 和 使 用 基于 模型 的 学 习 策略 来 更 新 已 有 信念 的 动机 (Montague et 
al., 2012)， 这 与 习 得 性 无 助 现象 较为 相似 。 除 了 认 知 和 记忆 ， 应 激 (stress) 等 情境 因素 也 会 
影响 基于 模型 的 强化 学 习 。 应 激 损 伤 了 前 额 叶 的 结构 和 功能 (Arnsten, 2009; McEwen & 
Morrison, 2013)， 使 得 行为 从 目标 导向 转变 为 习惯 性 控制 (Schwabe, 2013; Schwabe & Wolf, 
2011)。 慢 性 应 激 水 平 较 高 的 个 体 在 急性 应 激 的 影响 下 表现 出 更 少 的 基于 模型 的 学 习 ， 执 行 
控制 能 力 较 弱 (Radenbach et al., 2015)。 另 外 ， 相 比 于 抑郁 程度 较 低 的 群体 ， 抑 郁 程度 较 高 
的 群体 在 基于 模型 的 学 习 上 受 应 激 的 影响 更 大 ， 更 多 地 表现 出 习惯 性 行为 ， 可 能 的 原因 是 
其 执行 控制 功能 的 损伤 (Heller, Ezie, Otto, & Timpano, 2018)。 因 此 ， 应 激 可 能 通过 影响 人 的 
目标 导向 性 行为 的 计划 、 执 行 与 控制 ， 进 而 加 重 抑郁 症状 。 

综 上 所 述 ， 基 于 强化 学 习 模 型 的 抑郁 症 研究 主要 发 现 了 抑郁 症 群 体 在 加 工 奖赏 预测 误 
差 和 期 望 值 上 存在 损伤 ， 表 现 出 较 低 的 奖赏 敏感 性 (Chen etal., 2015)。 而 且 ， 众 多 研究 较为 
一 致 地 指出 ， 抑 郁 症 群体 在 基于 模型 的 学 习 上 表现 下 降 ， 这 可 能 与 患者 的 工作 记忆 、 执 行 
控制 功能 和 价值 加 工 的 损伤 有 关 。 

3.2 漂移 扩散 模型 

漂移 扩散 模型 是 序 贯 抽样 模型 (sequential sampling model) 之 一 ， 主 要 用 于 描述 快速 的 二 
分 决策 过 程 。 该 简单 的 二 分 决策 持续 时 间 较 短 ， 反 应 时 通常 小 于 1000 或 1500 Z4, AF 
在 单一 的 判断 过 程 ， 并 不 涉及 多 阶段 的 决策 或 推理 。DDM 假设 ， 决 策 是 噪音 信息 (noisy 
evidence) 随 着 时 间 积 累 ， 从 一 个 起 点 (starting poinD， 最 终 达 到 决策 阔 限 (decision threshold) 
或 边界 (boundary)， 并 产生 反应 的 过 程 (Ratcliff, 1978; Ratcliff & McKoon, 2008; Voss, Nagler, 
& Lerche, 2013)。 该 模型 的 表达 式 为 : 

dy(t) = v(Au) -dt + o ` dW 

其 中 ，y(t) 表 示 的 是 在 时 间 点 t+ 时 信息 积累 的 数量 ，Au 指 的 是 两 个 选择 之 间 效 用 
(utility) 的 差异 。v 为 漂移 率 (the drift rate)， 指 的 是 单位 时 间 内 信息 积累 的 数量 ， 即 信息 加 工 
的 速度 。o 指 的 是 dW FE (Wiener process， 连 续 时 间 随 机 过 程 ) 中 的 高 斯 噪音 参数 
(Gaussian noise parametemD)。 对 于 不 同 的 试 次 ， 这 些 参数 会 发 生 改 变 ， 任 一 参数 的 改变 将 会 
影响 正确 和 错误 反应 的 反应 时 分 布 (Forstmann, Ratcliff, & Wagenmakers, 2016; Pe, 
Vandekerckhove, & Kuppens, 2013)。 例 如 ， 漂 移 率 更 大 的 试 次 中 ， 正 确 率 会 更 高 ， 反 应 时 
更 短 ; 漂移 率 更 小 的 试 次 则 相反 。 有 研究 表明 ，DDM 能 有 效 地 对 二 分 知觉 决策 的 结果 提 
供 较为 精确 的 定量 解释 (Gold & Shadlen, 2007; Hanks, Ditterich, & Shadlen, 2006; Mazurek, 
Roitman, Ditterich, & Shadlen, 2003)， 这 一 特性 促使 了 研究 者 通过 分 析 不 同 信息 加 工 过 程 中 
出 现 的 个 体 差 异 ， 进 而 区 分 出 不 同 的 人 群 ， 甚 至 还 能 区 分 出 不 同 病 人 群体 的 信息 加 工 异常 
的 阶段 及 其 原因 。 

近年 来 ， 许 多 研究 者 用 DDM 来 分 析 不 同 的 信息 加 工 过程 (Gomez & Perea, 2014)， 如 视 
觉 (Krajbich & Rangel, 2011), ¥#(Dutilh et al., 2012)、 情 绪 (White, Ratcliff, Vasey, & 
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McKoon, 2009; White, Ratcliff, Vasey, & McKoon, 2010a)。 精 神 疾 病 的 研究 也 开始 采 
的 方法 (White, Ratcliff, Vasey, & McKoon, 2010b)。 例 如 ， 
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(functional magnetic resonance imaging, fMRD 和 脑 磁 / 
M/EEG) 数 据 的 建 模 中 。 

DCM 首次 被 引入 fMRI 数据 分 析 时 ，Friston 等 
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该 双 线性 模型 (bilinear model) 描 述 的 是 ， 神 经 状态 x 的 动态 呈现 为 突 触 在 神经 节点 或 脑 
区 《效应 连接 A, endogenous connectivity A) 和 实验 控制 的 操纵 二 对 系统 的 作用 。 实 验 的 
操纵 可 能 是 直接 影响 神经 元 状态 (直接 输入 C)， 也 可 能 是 调节 不 同 节 点 的 效应 连接 (调节 
输入 B) (Stephan et al., 2008)。 最 佳 DCM 的 选择 由 相关 病理 过 程 的 特定 假设 决定 。 例 如 ， 
非 线 性 动态 因果 模型 (nonlinear DCM) 常 用 于 区 域 性 特定 异常 调节 导致 的 异常 突 触 可 塑性 问 
题 (Frassle et al., 2018)， 随 机 动态 因果 模型 (stochastic DCM) 和 频谱 动态 因果 模型 (spectral 
DCM) 则 常用 于 检测 静 息 态 脑 功能 网 络 的 异常 (Friston et al., 2003; Friston, Kahan, Biswal, & 
Razi, 2014; Li et al., 2011; Razi, Kahan, Rees, & Friston, 2015)， 而 且 频 谱 动 态 因 果 模 型 的 预测 
精确 性 更 高 、 对 效应 连接 的 组 间 差 异 检测 更 敏感 (Almgren et al., 2018). 

己 有 不 少 研究 者 使 用 DCM IEAA fMRI PEELA fMRI, MEG 和 EEG 数据 进行 分 
析 ， 并 发 现 重 性 抑郁 障碍 患者 在 视觉 、 注 意 、 情 绪 加 工 等 相关 的 神经 网 络 方面 存在 异常 。 
` 在 情绪 加 工 方面 ，Lu 等 人 (2012) 在 重 性 抑郁 障碍 患者 完成 面孔 情绪 任务 时 记录 其 MEG 信 
> 号 。 结 果 显 示 ， 重 性 抑 邦 障碍 患者 在 背 外 侧 前 额 叶 至 查 仁 核 自 上 而 下 的 效应 连接 上 存在 明 
显 减 弱 ， 而 在 杏仁 核 至 前 扣 带 回 自 下 而 上 的 效应 连接 ， 以 及 在 前 扣 带 回 至 背 外 侧 前 额 叶 的 
效应 连接 上 存在 明显 增强 。 额 叶 对 下 级 脑 区 的 效应 连接 受 损 可 能 是 导致 重 性 抑郁 障碍 患者 
处 理 情绪 信息 功能 受 损 的 原因 。 在 静 居 状态 下 ， 与 控制 组 相 比 ， 重 性 抑郁 障碍 患者 的 右 脑 
岛 、 右 壳 核 和 右 尾 状 核 (caudate) 对 吃 部 前 扣 带 回 的 因果 性 效应 连接 增强 ， 但 双 侧 背 外 侧 前 
额 叶 和 左 侧 眶 额 皮 层 对 吃 部 前 扣 带 回 的 因果 性 效应 连接 降低 ， 同 样 暗示 着 重 性 抑郁 障碍 患 
者 存在 认 知 控制 的 损伤 (Feng etal., 2016)。 在 自我 评价 方面 ， 重 性 抑郁 障碍 患者 表现 出 内 侧 
前 额 叶 至 后 扣 带 回 效应 连接 的 过 度 激 活 ， 暗 示 着 其 自我 加 工 对 情绪 的 过 度 监管 
(“hyperregulation”)， 这 可 能 是 重 性 抑郁 障碍 患者 自我 有 反思 或 反刍 的 重要 原因 (Davey, 
Breakspear, Pujol, & Harrison, 2018). 

总 体 而 言 ， 用 DCM 去 拟 合 数据 ， 将 这 些 拟 合 的 参数 (如 两 个 脑 区 的 因果 性 连接 强 
FE) 作为 充分 统计 量 (sufficient statistics)， 能 简洁 地 描述 数据 的 特征 ， 有 望 为 抑郁 症 的 诊断 
提供 简洁 有 效 的 指标 。 从 观测 数据 中 生成 的 模型 允许 进行 模型 反 演 (model inversiom)。 既 可 
以 通过 已 有 的 心理 现象 来 预测 大 脑 活动 ， 也 允许 根据 大 脑 活动 反 推行 为 变化 等 。 生 成 模型 
通过 贝 叶 斯 模型 比较 (Bayesian model comparisom) 等 过 程 ， 对 模型 复杂 性 进行 量化 评估 ， 增 
加 了 模型 的 稳健 性 、 再 生性 和 推广 性 (Huys, 2018a)。 关 于 DCM 的 更 多 原理 、 基 于 fMRI、 
MEG/EEG 的 DCM 及 其 在 精神 疾病 的 应 用 等 请 见 Frissle 等 人 (2017)、Friston 等 人 (2019) 和 
Stephan 等 人 (2010) 的 研究 。 

综合 上 述 三 种 模型 ， 通 过 计算 模型 对 人 的 知觉 、 注 意 、 执 行 控 制 和 决策 等 过 程 进行 模 
拟 ， 可 以 将 发 现 的 神经 生理 基础 和 已 有 行为 进行 更 细致 的 联结 ， 模 型 中 的 参数 (特定 过 
程 》 也 能 为 后 续 的 研究 和 干预 提供 简洁 有 效 的 测量 指标 。 而 且 ， 不 同 的 模型 有 其 独特 的 优 
势 。 例 如 ， 在 行为 层面 ，DDM 主要 关注 的 是 被 试 进行 特定 任务 时 的 知觉 、 注 意 和 简单 的 
决策 过 程 ， 强 化 学 习 模型 则 更 关注 奖赏 和 惩罚 、 价 值 加 工 对 学 习 的 动态 影响 ， 在 神经 层 
面 ， 基 于 神经 影像 学 数据 的 DCM 能 对 静 息 态 或 任务 态 条 件 下 被 试 不 同 脑 区 活动 的 因果 关 
系 进行 模拟 。 因 此 ， 系 统 地 研究 抑郁 症 群 体 的 认 知 功 能 需要 不 同 模型 的 优势 了 互补。 虽然 抑 
郁 症 的 机 制 研究 从 未 停止 ， 数 据 在 不 断 积 累 ， 方 法 也 在 不 断 更 新 ， 但 关于 其 发 病 机 制 仍 充 
满 争议 。 因 此 ， 当 存在 大 量 未 知 影响 的 情况 下， 使 用 数据 驱动 的 方法 (如 机 器 学 习 〉 来 研 
究 抑 郁 症 可 能 是 一 种 可 行 的 方式 。 


4 数据 驱动 的 计算 精神 病 学 研究 

数据 驱动 的 计算 精神 病 学 研究 最 常用 的 方法 是 机 器 学 习 。 机 器 学 习 中 最 常用 的 类 别 是 
监督 学 习 (supervised learning) 和 非 监 督学 习 (unsupervised learning)， 主 要 包含 分 类 、 回 归 和 
聚 类 等 三 方面 的 方法 。 本 文 以 监督 学 习 方法 为 主 ， 简 要 介绍 这 三 类 方法 的 原理 ， 以 及 机 器 
学 习 方法 在 抑郁 症 诊断 、 预 测 和 治疗 方案 效果 评价 中 的 应 用 。 

机 器 学 习 算法 中 ， 每 一 个 数据 集 里 的 每 一 实例 数据 均 被 表征 为 同一 组 特征 ， 这 些 特 征 
可 能 是 连续 的 、 分 类 的 或 二 元 的 。 如 果 这 些 实例 具有 标签 〈 已 知 的 类 别 )， 那 么 该 学 习 的 过 
程 被 称 为 监督 学 习 ， 否 则 该 学 习 被 称 为 非 监督 学 习 。 监 督学 习 包 含 了 分 类 和 回归 的 方法 ， 
基于 分 类 的 方法 利用 已 有 标签 所 区 分 的 不 同 数据 样本 建立 分 类 器 ， 用 于 新 样本 的 类 别 预 
测 ， 基 于 回归 的 方法 则 将 数据 与 一 个 连续 函数 进行 拟 合 ， 再 以 该 连续 变量 标记 该 数据 。 
此 ， 监 督学 习 常 常 通过 构建 分 类 器 ， 来 鉴别 疾病 群体 和 健康 群体 ， 或 通过 建立 预测 模型 来 
预测 抑郁 症 患 病情 况 。 
监督 学 习 的 主要 步 又 为 特征 提取 (和 选择 )、 模 型 训练 和 测试 、 模 型 评价 。 首 先 ， 获 取 
被 试 ( 如 患者 vs 健康 组 ) 的 行为 、 基 因 、 脑 成 像 等 数据 ， 形 成 一 个 特征 和 为 N 名 被 试 XP 
个 变量 数据 集 ， 目 标 变量 Y 为 已 知 的 标签 或 类 别 ， 并 进行 特征 提取 (Bzdok & Meyer- 
Lindenberg, 2018)。 研 究 者 可 以 通过 特征 选择 方法 划 选 感 兴趣 的 特征 ， 如 使 用 上 检验 (trtest) 
方法 进行 分 类 ， 皮 尔 逊 相关 方法 (Pearson correlatiom 进 行 回 归 等 ， 也 可 以 保留 所 有 特征 。 然 
后 ， 根 据 所 选 的 算法 进行 模型 训练 和 测试 ， 如 常用 的 支持 向 量 机 方法 (support vector 
machine, SVM， 见 下 文 )。 最 后 ， 进 行 模型 评价 ， 即 通过 训练 样本 得 出 的 估计 模型 (in- 
sample estimate) 来 预测 另 一 新 样本 的 结果 (out-of-sample estimate)。 模 型 评价 常用 的 方法 是 
交叉 验证 法 (cross-validation, CV): 将 训练 集 分 割 成 玉 个 子 样本 ， 每 个 子 样本 将 用 于 模型 验 
证 ， 其 余 的 玉 - 工 个 样本 则 用 于 模型 训练 。 每 个 子 样 本 验证 一 次 ， 对 天 次 的 模型 结果 进行 
平均 或 转换 ， 最 终 得 到 一 个 单一 的 估计 模型 。 因 此 ， 该 方法 通常 又 称 为 天 次 交叉 验证 (K- 
fold cross-validation)， 其 中 5 次 或 10 次 交叉 验证 方法 的 应 用 最 为 广泛 (Bzdok & Meyer- 
Lindenberg, 2018)。 基 于 分 类 的 验证 结果 可 以 通过 模型 预测 的 正确 率 、 敏 感性 、 特 异性 、 精 
确 性 、 接 受 者 操作 特征 曲线 (receiver operating characteristic curve, ROC) 以 下 区 域 的 面积 (area 
under ROC curve, AUC) 等 指标 进行 评价 ， 基 于 回归 的 验证 结果 则 需要 通过 相关 系数 、 平 均 
绝对 误差 、 均 方 误差 等 进行 评价 (Bzdok & Meyer-Lindenberg, 2018). 

机 器 学 习 的 具体 算法 众多 ， 具 体 算法 的 选择 由 研究 问题 而 定 。 目 前 ， 机 器 学 习 方法 可 
分 为 分 类 算法 、 回 归 算 法 和 聚 类 算法 等 三 大 类 ， 其 余 分 类 方法 和 技术 及 其 统计 原理 请 见 
Bzdok 和 Meyer-Lindenberg (2018) 与 Shalev-Shwartz 和 Ben-David (2014) 的 介绍 。 在 分 类 算 
法 中 ，k- 近 邻 算法 、 决 策 树 算 法 、 支 持 疝 量 机 和 AdaBoost 算法 等 均 能 对 称 名 数据 和 数值 型 
数据 进行 分 类 。 其 中 ， 文 持 向 量 机 方法 应 用 较为 广泛 。 支 持 向 量 机 就 是 一 个 有 效 区 分 出 训 
练 集 不 同类 别 样本 的 超 平面 Cn 维 平面 )， 并 能 保证 该 超 平 面 和 最 靠近 超 平面 的 几 个 训练 样 
本 点 之 间 间 隔 最 大 的 工具 (Andrews, Tsochantaridis, & Hofmann, 2002)。 该 算法 上 共有 较 高 的 分 
类 准确 性 和 较 好 的 泛 化 能 力 ， 能 避免 出 现 数 据 过 度 拟 合 的 现象 (Singh, Thakur, & Sharma, 
2016). 

在 回归 算法 中 ， 线 性 回归 算法 应 用 较 多 ， 主 要 包括 最 小 绝对 值 收 你 和 选择 算法 (least 
absolute shrinkage and selection operator, LASSO)， 岭 回归 (ridge regressiom)， 相 关 癌 量 回归 
(relevance vector regression, RVR) 和 弹性 网 回归 (elastic net regression) 等 。Cui 和 Gong(2018) 
对 不 同 回归 算法 的 计算 耗 时 和 预测 准确 性 进行 了 评价 ， 发 现 岭 回归 时 效 性 和 准确 性 较 高 。 
岭 回 归 模 型 使 预测 误差 和 回归 系数 的 平方 最 小 化 ， 通 过 缩减 (shrinkage) 来 去 掉 不 重要 的 参 
数 ， 能 较 好 地 处 理 多 重 共 线性 和 过 度 拟 合 问 题 (Cui & Gong, 2018). 

分 类 和 回归 方法 常用 于 监督 学 习 ， 而 聚 类 法 则 常用 于 非 监 督学 习 中 ， 其 主要 目的 是 寻 
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找 数据 集 的 内 在 分 布 结构 。k- 均 值 算法 是 最 常见 的 聚 类 算法 之 一 。 它 需要 用 户 给 定 的 个 
随机 质心 ， 每 一 个 样本 点 会 被 分 配 到 与 它 最 近 的 簇 质 心 ， 引 起 簇 质 心 的 改变 。 该 过 程 不 断 
HS, HARA AEE (Wagstaff, Cardie, Rogers, & Schrédl, 2001)。 此 外 ， 更 多 更 高 效 
的 聚 类 算法 ， 如 二 分 k- 均 值 算法 和 层次 聚 类 算法 等 将 不 在 此 一 一 介绍 。 
目前 ， 基 于 上 述 算法 形成 的 监督 学 习 方法 和 非 监督 学 习 方 法 已 经 广泛 地 应 用 于 抑郁 症 
的 诊断 、 预 测 和 治疗 方案 的 评价 。 下 文 将 主要 介绍 监督 学 习 方法 在 临床 中 的 应 用 。 
4.1 疾病 诊断 和 预测 

监督 学 习 应 用 于 精神 疾病 的 诊断 和 预测 ， 主 要 包括 三 个 阶段 。 首 先 ， 研 究 者 编写 出 其 
认为 能 成 功 学 习 的 算法 ， 其 次 ， 使 用 该 算法 对 【〈 行 为 、 生 理 、 脑 成 像 等 ) 数据 进行 训练 ， 
计算 学 习 结果 与 真实 结果 (是 否 患 精神 病 〉 的 差异 或 距离 ， 通 过 调节 内 部 参数 (权重 ， 
weight) 来 尽 可 能 地 缩小 该 差异 ， 产 生 最 优 的 学 习 结果 ， 并 将 该 数据 特征 标记 为 某 精神 疾 
病 ; 最 后 ， 使 用 该 模型 对 一 些 新 数据 (可 能 是 患者 或 非 患 者 的 数据 〉 进 行 预测 (LeCun， 
Bengio, & Hinton, 2015)。 如 果 学 习 成 功 ， 那 么 所 有 或 大 多 数 标 记 将 被 正确 识别 。 此 外 ， 除 
了 上 述 主要 步骤 以 外 ， 研 究 者 通常 还 会 对 结果 进行 模式 定位 (pattern localization)， 例 如 对 特 
定 的 或 重要 的 向 量 进行 解释 ， 或 根据 不 同 特 征 对 标签 预测 的 权重 绘制 出 可 视 化 的 图 形 一 一 
权重 地 图 (weight map)。 

近年 来 ， 已 有 不 少 研究 通过 机 器 学 习 方 法 对 重 性 抑郁 障碍 进行 诊断 和 预测 。 例 如 ， 
Patel 等 人 (2015) 通 过 监督 学 习 方 法 ， 对 被 试 的 年 龄 、 简 易 精 神 状态 检查 得 分 和 结构 磁 共 振 
成 像 数据 ， 使 用 交替 决策 树 算法 (alternating decision tree) 预 测 老 年 抑郁 (late-life 
depression)， 敏 感性 指数 为 88.89%， 特 异性 指数 为 85.71%， 预 测 准确 率 较 高 。 有 研究 利用 
微 博 等 社交 媒体 中 用 户 的 文字 表达 来 预测 用 户 是 否 患 有 抑郁 症 。 与 朴素 贝 叶 斯 算法 和 决策 
树 算法 等 相 比 ， 支 持 向 量 机 算法 的 预测 敏感 性 和 特异 性 均 较 高 ， 分 别 为 83.3% 和 82.6% 
(Haque, Guo, Miner, & Li, 2018)。 男 有 研究 使 用 多 视图 双 聚 类 算法 ， 以 多 视角 感知 数据 为 输 
入 信息 ， 进 而 建立 模型 来 鉴别 抑郁 组 群体 和 健康 组 群体 ， 并 使 用 支持 向 量 机 分 类 器 对 该 模 
型 进行 验证 ， 结 果 显 示 正 确 率 达 87% (Farhan et al., 2016)。 此 外 ， 还 有 研究 者 通过 非 监 督学 
习 方法 对 抑郁 症 进行 诊断 和 预测 。Drysdale 等 人 (2017) 对 1188 名 抑郁 症 患 者 进行 了 静 息 态 
功能 磁 共 振 成 像 ， 并 对 患者 在 边缘 系统 网 络 和 额 叶 - 纹 状 体 网 络 的 异常 功能 连接 数据 进行 了 
层次 聚 类 分 析 (hierarchical clustering)， 产 生 了 四 种 神经 生理 类 型 (诊断 分 类 器 )。 然 后 ， 经 
过 多 位 点 验证 (multisite validation) 和 新 样本 验证 (out-of-sample validation)， 发 现 聚 类 具有 较 
O 高 的 敏感 性 和 特异 性 (82~93%)。 

然而 ， 上 述 研究 均 是 横断 研究 ， 检 验 预 测 准 确 度 更 好 的 方法 应 是 通过 纵向 研究 ， 利 用 
生成 的 机 器 学 习 模 型 ， 基 于 个 体 的 过 往 数 据 来 预测 其 未 来 乌 患 抑郁 症 的 风险 ， 并 与 现实 情 
况 进 行 对 比 ， 验 证 该 模型 的 预测 准确 度 。 此 外 ， 近 年 来 有 越 来 越 多 研究 关注 于 单个 患者 的 
脑 成 像 数据 如 何 预测 其 未 来 患 精神 疾病 的 概率 ， 这 涉及 贝 叶 斯 模型 选择 (Bayesian model 
selection) FE REKA (generative embedding) 等 过 程 ， 有 具体 详 见 Stephan 等 人 (2017) 的 研究 。 
4.2 治疗 效果 预测 与 方案 选择 

研究 者 并 不 满足 于 当前 机 器 学 习 在 鉴别 抑郁 症 患者 和 健康 人 之 中 的 作用 ， 他 们 还 将 该 
方法 推广 至 治疗 效果 的 判定 与 治疗 方案 的 选择 。 过 往 研 究 表明 ， 不 同 抗 抑郁 药 在 不 同 患 者 
中 疗效 不 一 ， 但 这 种 个 体 差异 对 不 同 患 者 选择 个 性 化 的 治疗 方案 十 分 重要 。 目 前 已 有 研究 
开始 使 用 单 变 量 或 多 变量 标记 物 来 预测 治疗 效果 。 例 如 ，DeRubeis 等 人 (2014) 的 研究 检测 
了 不 同 疗法 对 不 同 患者 群体 的 疗效 ， 发 现 已 婚 、 就 业 、 具 有 丰富 阅历 但 对 抗 抑 郁 药 物产 生 
耐 受 性 的 个 体能 通过 认 知 行为 疗法 (cognitive behavioral therapy, CBT) 绥 解 抑郁 症状 ， 而 人 格 
障碍 和 抑郁 障碍 的 共 病 个 体 服 用 抗 抑郁 药 缓解 抑郁 症状 更 有 效 。Williams 等 人 (2015) 利 用 单 
一 的 标记 物 ， 即 杏仁 核对 阅 上 和 阅 下 情绪 面孔 刺激 的 反应 ， 去 预测 特定 药物 对 不 同 抑郁 症 
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信号 表明 该 患者 对 抗 抑郁 药 存在 普遍 的 敏感 性 (Cohen’s d = 0.63~0.77); 患者 的 杏仁 核 在 加 
工 立 下 悲伤 面孔 时 过 度 激活 ， 则 表明 该 患者 对 5$- 凑 色 胺 -去 甲 肯 上 腺 素 重 摄取 抑制 剂 产生 
耐 药 性 (Cohenm’s d= 1.3)。 因 此 ， 阔 下 面孔 加 工 这 一 认 知 标记 物 能 有 效 预 测 患者 对 特定 抗 抑 
郁 药 的 敏感 性 。 
除了 利用 单一 标记 物 检 验 和 预测 药物 的 治疗 效果 ， 目 前 有 较 多 研究 尝试 使 用 更 多 维 的 
标记 物 去 提高 预测 的 准确 性 。Rush 等 人 (2006) 所 实施 的 抑郁 症 疗效 对 比 的 纵向 研究 指出 ， 
在 约 4000 名 重 性 抑郁 障碍 患者 中 ，50% 以 上 患者 对 西 酌 普 兰 药物 敏感 ， 在 后 续 阶 段 其 缓解 
率 较 高 、 复 发 率 较 低 ， 而 不 敏感 者 即使 更 换 其 他 药物 ， 其 后 续 阶 段 的 症状 缓解 率 仍 然 较 
低 、 复 发 率 较 高 。 另 外 ， 有 研究 者 分 析 了 4041 名 抑郁 症 患 者 的 症状 ， 使 用 机 器 学 习 模 型 去 
判定 特定 抗 抑郁 药 对 哪些 个 体 疗 效 最 佳 。 最 后 生成 的 模型 同时 考虑 了 164 个 潜 变量 ， 涉 及 
躯体 症状 、 失 眠 、 过 往 创 伤 事件 的 暴露 时 间 等 多 方面 ， 得 到 了 较 好 的 预测 准确 度 (Chekroud， 
Gueorguieva, et al., 2017; Chekroud et al., 2016). 

基于 治疗 效果 的 预测 ， 使 用 机 器 学 习 方法 可 以 为 患者 建立 最 佳 的 治疗 方案 。DeBattista 
等 人 (2011) 通 过 使 用 参考 脑 电 图 (referenced-electroencephalogram, rEEG) 来 预测 药物 对 患者 的 
疗效 。 与 Rush 等 人 (2006) 基 于 药物 疗效 更 换 药物 的 治疗 方案 相 比 ， 使 用 基于 rEEG 数据 

(超过 1800 名 患者 、 总 长 达 405 天 、 超 过 17000 个 药物 试 次 、 包 含 74 个 可 用 生物 标记 物 

的 样本 )， 通 过 自动 治疗 选择 算法 (automatic treatment-selection algorithms) 选 择 合适 药物 的 方 
法 所 得 的 治疗 效果 显著 提升 。 若 该 结果 能 得 到 更 多 验证 ， 基 于 rEEG 的 方案 将 会 大 大 提高 
治疗 的 效率 ， 并 成 为 简易 廉价 且 兼 具 客观 性 和 预测 性 的 抗 抑郁 药物 选择 程序 。 

总 体 而 言 ， 呈 指数 型 增长 的 基于 人 工 智 能 的 精神 疾病 研究 已 经 在 抑郁 症 的 诊断 、 预 测 
和 治疗 等 方面 表现 出 一 定 的 成 效 (Tran et al., 2019)。 目 前 ， 抑 郁 症 的 诊断 和 治疗 通常 利用 神 
经 影像 学 数据 、 可 穿戴 设备 的 传感器 数据 、 社 交 媒 体 数据 和 调查 数据 ， 以 支持 向 量 机 方法 
和 回归 算法 来 建立 分 类 器 或 预测 模型 (Shatte, Hutchinson, & Teague, 2019)， 这 些 模型 预测 准 
确 率 较 高 。 另 外 ， 在 抑郁 症 治 疗 方案 的 评价 方面 ， 不 少 研究 者 以 神经 成 像 数据 、 临 床 治疗 
数据 和 调查 数据 ， 以 及 常见 的 药物 和 生物 标记 物 的 数据 ， 通 过 纵向 追踪 的 方式 来 检测 不 同 
算法 训练 得 出 的 预测 模型 的 准确 性 。 目 前 ， 这 类 方法 在 临床 中 的 应 用 不 断 增 加 ， 再 进一步 
的 推广 则 需 更 成 熟 的 算法 和 更 深入 的 抑郁 症 病理 机 制 研究 。 


© 5 计算 精神 病 学 的 优势 与 局 限 
5.1 优势 
5.1.1 关注 于 个 体 

以 往 研究 通常 将 抑郁 组 和 健康 组 被 试 进行 对 比 ， 以 发 现 抑 郁 组 被 试 异常 的 生理 心理 功 
能 ， 目 前 已 有 一 定 的 研究 成 果 ( 如 和 孙 也 婷 等 ， 印 刷 中 ;文宏 伟 ， 陆 羡 普 ， 何 晖 光 ，2018)。 
然而 ， 随 着 研究 的 深入 和 新 技术 的 使 用 ， 这 种 基于 群体 比较 的 方法 对 于 研究 复杂 的 精神 疾 
病 而 言 效 率 较 低 ， 结 果 也 不 尽 如 人 意 。 抑 郁 症 的 产生 源 于 基因 、 认 知 和 情绪 、 环 境 等 因素 
的 交互 影响 ， 每 种 因素 的 效应 因 个 体 的 情况 〈 如 人 年龄、 个 体 经验 、 家 庭 环境 ， 甚 至 文化 背 
景 ) 而 异 。 因 此 ， 抑 郁 症 的 治疗 方案 的 效果 也 可 能 因 人 而 异 。 所 以 ， 针 对 成 年 早期 抑郁 症 
患者 的 治疗 方案 不 一 定 适用 于 老年 人 和 青少年 (Chekroud, Lane, & Ross, 2017)。 与 传统 的 精 
神 病 学 研究 相 比 ， 计 算 精 神 病 学 的 方法 更 关注 于 个 体 ， 能 鉴别 出 具有 抑郁 风险 的 个 体 ， 并 
可 以 根据 其 预测 模型 定位 至 可 能 导致 抑郁 的 某 些 核心 特征 。 因 此 ， 这 种 “个 性 化 治疗 ”能 
更 高 效 地 帮助 个 体 在 生理 和 行为 上 得 到 改善 (Chekroud, Lane, et al., 2017). 
5.1.2 充分 利用 研究 数据 

Robinson 和 Chase(2017) 认 为 ， 使 用 计算 建 模 方 法 的 前 提 是 ， 研 究 假设 是 定量 描述 的 ， 
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这 有 利于 用 参数 去 模拟 单一 或 多 个 分 离 的 过 程 。 通 过 该 方法 研究 人 类 行为 能 更 充分 地 利用 
所 获得 的 数据 ， 并 能 更 准确 地 预测 人 类 行为 。 首 先 ， 多 个 预测 模型 之 间 的 相互 比较 能 区 分 
出 模型 是 否 适 用 并 能 估算 出 这 些 模型 的 拟 合 强度 (Robinson & Chase, 2017)。 其 次 ， 对 于 精 
神 疾 病 患者 而 言 ， 认 知 和 学 习 过 程 的 研究 尤为 重要 ， 该 过 程 与 不 少 精神 疾病 的 出 现 和 维持 
紧密 相关 ， 包 括 抑 郁 症 (Rock, Roiser, Riedel, & Blackwell, 2014)、 焦 虐 症 (Gilmartin， 
Balderston, & Helmstetter, 2014)、 精 神 分 裂 症 (Cicero, Martin, Becker, & Kerns, 2014) 等 。 学 
习 的 过 程 是 不 断 变 化 的 ， 需 要 监控 每 个 试 次 的 选择 及 其 变异 (trial-by-trial variance)， 计 算 建 
模 恰 恰 能 做 到 这 一 点 。 而 传统 心理 学 的 分 析 方 法 一 般 是 通过 反应 时 和 正确 率 的 平均 数 和 标 
准 差 来 反映 数据 的 特征 ， 忽 略 了 一 些微 小 的 或 动态 的 变化 。 再 次 ， 计 算 模型 能 将 行为 观测 
指标 和 生理 、 神 经 层面 的 变化 联系 在 一 起 ， 为 解释 行为 产生 的 内 部 机 制 提供 有 价值 的 信 
息 。 最 后 ， 计 算 模型 为 复杂 的 认 知 和 决策 过 程 提供 了 一 些 参 数 ， 如 病理 学 中 常用 的 元 参数 
(meta parameters) 或 模型 参数 的 变异 (variance of model parameters)。 
综 上 所 述 ， 计 算 建 模 方法 对 多 层面 、 多 系统 的 数据 进行 处 理 ， 而 非 基 于 单一 的 自我 报 
告 和 临床 访谈 ， 促 进 了 研究 者 对 抑郁 症 病 理 机 制 的 认识 ， 提 高 了 诊疗 的 客观 性 。 其 次 ， 计 
g 算 建 模 方 法 能 针对 个 体 的 抑郁 程度 和 症状 特征 等 (如 共 病 进行 细致 地 描述 ， 一 定 程度 上 
~ 克服 了 由 共 病 性 和 异 质 性 引起 的 诊疗 的 困难 。 最 后 ， 计 算 模 型 的 参数 可 以 为 特定 的 心理 过 
ep 程 或 症状 表现 (如 奖赏 加 工 的 学 习 率 ) 提供 定量 的 描述 ， 而 非 二 分 的 结果 ， 临 床 医师 可 以 
根据 该 数值 来 判断 个 体 的 抑郁 程度 ， 并 提出 更 精准 的 治疗 方案 。 
52 不 足 与 展望 
5.2.1 理论 驱动 的 研究 
尽管 以 计算 建 模 方法 研究 抑郁 症 等 精神 疾病 的 项 目 已 逐渐 增多 ， 并 且 该 方法 能 从 生物 
分 子 到 行为 环境 等 层面 来 解释 不 同 水 平 及 其 交互 作用 如 何 影响 了 抑郁 症 的 产生 、 发 展 、 维 
持 和 康复 ， 但 其 有 效 性 仍 受 到 不 少 人 的 质疑 计算 建 模 是 否 足 够 成 熟 ， 并 足以 对 精神 疾 
病 进行 良好 的 判定 和 预测 (Huys, Moutoussis, & Williams, 2011)? 
首先 ， 模 型 确实 能 从 参数 的 不 同 赋值 中 揭示 出 患者 的 反应 偏差 、 偏 好 或 价值 更 新 过 程 
(Wiecki, Poland, & Frank, 2015)， 但 这 些 参数 并 不 能 涵盖 某 一 心理 过 程 的 所 有 方面 。 其 次 ， 
模型 中 的 某 些 参数 的 生物 学 意义 模糊 。 不 同 的 研究 者 会 从 不 同 的 角度 来 理解 同一 个 参数 ， 
但 这 种 参数 究竟 能 否 匹 配 精神 病 学 、 心 理学 或 神经 生物 学 的 概念 (Huys et al., 2011)? 例如 ， 
在 强化 学 习 模 型 中 ，Husain 和 Roiser(2018) 提 出 ， 基 于 强化 学 习 模 型 的 Softmax 函数 中 ,PB 
值 可 以 被 解释 为 不 一 致 性 或 探索 性 ， 但 究竟 B 值 代表 的 是 哪 一 个 心理 过 程 ? 又 对 应 着 哪些 
神经 生理 指标 ? 再次， 理论 驱动 的 研究 所 发 现 的 结果 是 否 具 有 可 重复 性 (Maia, Huys, & 
Frank, 2017)? 如 上 文 所 述 ， 无 模型 学 习 过 程 中 ， 抑 郁 这 群体 加 工 奖赏 预测 误差 的 功能 是 正 
常 的 还 是 异常 的 ? 上 述 问题 的 解决 既 依 赖 于 数学 模型 本 身 的 发 展 ， 如 模型 参数 反映 的 生理 
心理 过 程 是 否 明 确 ， 考 察 数 据 的 维度 是 否 全 面 等 ， 也 依赖 于 不 同学 科 的 研究 者 的 通力 合 
作 ， 从 基因 、 细 胞 等 分 子 层面 、 神 经 和 内 分 泌 系 统 层面 ， 以 及 行为 和 外 界 环境 层面 ， 更 新 
抑郁 症 动态 发 展 的 病理 机 制 模型 。 最 后 ， 以 往 研究 使 用 生理 、 脑 成 像 与 行为 指标 等 描述 了 
抑郁 症 患 者 认 知 、 决 策 等 的 特点 ， 但 这 些 研究 往往 揭示 的 只 是 相关 关系 (Etkin, 2018)。 在 临 
床 神经 科学 上 ， 使 用 TMS 或 经 颅 直流 电 刺 激 (transcranial direct-current stimulation, tDCS)、 
进行 药物 操纵 或 治疗 ， 结 合成 像 技术 ， 可 以 揭示 生物 分 子 、 神 经 系统 和 行为 等 多 层面 、 多 
系统 之 间 的 因果 关系 ， 如 rTMS 和 tDCS 刺激 左 侧 背 外 侧 前 额 叶 也 能 绥 解 抑郁 或 双 相 障碍 
的 症状 (Boes et al., 2018; Donde et al., 2017). 
5.2.2 数据 驱动 的 研究 
采用 传统 研究 方法 的 抑郁 症 研究 进展 较 慢 ， 这 可 能 是 由 于 抑郁 症 等 疾病 存在 较 大 的 复 
杂 性 和 异 质 性 ， 而 机 器 学 习 方 法 能 从 复杂 的 现象 中 提取 主要 特征 ， 这 也 许 能 在 一 定 程度 上 
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克服 抑郁 症 的 复杂 性 和 异 质 性 所 带 来 的 困难 。 目 前 ， 通 过 机 器 学 习 方 法 对 抑郁 症 等 精神 疾 
病 的 诊断 和 疗效 评估 研究 已 初 见 成 效 ， 但 仍 存在 一 些 局 限 与 不 足 。 首 先 ， 在 监督 学 习 方 法 
中 ， 样 本 的 标签 对 机 器 学 习 的 建 模 十 分 重要 。 例 如 ， 研 究 者 通常 是 使 用 临床 量 表 的 方式 对 
个 体 是 否 患 有 抑郁 症 进行 判 晰 ， 如 汉 密 顿 抑郁 量 表 (Janssen, Mourao-Miranda, & Schnack, 
2018)， 而 上 文 已 提 到 ， 基 于 症状 学 的 疾病 诊断 效果 不 佳 ， 使 用 该 结果 判定 样本 的 标签 就 已 
经 存在 了 症状 学 方法 的 缺陷 ， 该 标签 可 能 本 身 就 是 不 准确 的 ， 采 用 不 准确 的 标签 进而 希望 
得 到 准确 的 预测 结果 ， 可 能 不 太 可 行 。 而 且 ， 单 一 的 分 类 或 连续 性 标签 可 能 会 丢失 很 多 额 
外 的 信息 《如 是 否 存在 共 病 情况 等 )， 不 能 较为 全 面 地 反映 出 该 类 别 数据 的 特征 ， 容 易 使 机 
器 学 习 过 程 产生 偏差 ， 从 而 导致 模型 预测 的 结果 与 现实 结果 存在 差距 。 鉴 于 此 ， 有 研究 者 
提出 采用 非 监 督学 习 方法 以 改善 这 一 现状 。 非 监督 学 习 基 于 已 有 的 数据 集 ， 不 需要 标签 的 
输入 ， 通 过 聚 类 、 关 联 分 析 等 方法 对 数据 进行 降 维 ， 减 少 了 人 为 定义 或 分 类 所 引起 的 偏 
差 。 此 外 ， 在 样本 量 很 大 和 数据 维度 较 多 时 ， 深 度 学 习 方 法 〈 如 递归 神经 网 络 、 卷 积 神经 
网 络 等 ) 通过 自己 学 习 样 本 特征 ， 不 需要 人 为 编码 ， 并 且 由 学 习 形 成 的 网 状 层级 结构 ， 能 
在 一 定 程度 上 提高 分 类 和 预测 的 准确 性 。 因 此 ， 对 于 复杂 而 异 质 的 精神 疾病 (如 抑郁 症 》 
的 鉴别 而 言 ， 精 准 的 标签 、 充 分 的 信息 量 和 合适 的 方法 能 更 好 地 解释 出 现 疾 病 的 各 种 亚 型 
wy 和 共 病 现象 的 原因 ， 进 而 制定 相应 的 诊疗 方案 和 预防 措施 ， 这 可 能 也 是 未 来 发 展 的 趋势 之 


其 次 ， 机 器 学 习 需 要 大 样本 ， 样 本 量 过 小 较 易 使 模型 识别 出 现 较 大 的 测量 误差 和 模型 
变异 性 (Schnack & Kahn, 2016)， 而 研究 数据 的 共享 能 较 好 地 解决 样本 量 问题 ， 另外， 样本 
过 于 同 质 会 导致 模型 识别 得 到 的 结果 与 样本 相关 而 非 与 疾病 本 身 相 关 (Mendelson et al., 
2017)。 这 就 引出 了 新 的 问题 ， 即 采用 不 同 的 成 像 仪器 或 应 用 于 新 样本 时 ， 原 有 模型 的 预测 
效力 能 否 保持 ?由 于 机 器 学 习 对 模型 的 交叉 验证 使 用 的 是 两 个 同 源 的 子 样本 ， 因 此 ， 在 不 
同 来 源 的 新 样本 中 ， 如 不 同性 别 、 年 龄 、 教 育 程度 和 文化 背景 的 样本 等 ， 所 产生 的 模型 是 
否 具 有 推广 性 和 可 靠 性 ， 这 仍 需要 采集 全 新 的 样本 来 加 以 验证 。 此 外 ， 研 究 者 为 了 文章 的 

能 只 选择 性 地 报告 了 预测 效力 高 的 模型 ， 机 器 学 习 模 型 的 预测 正确 率 存在 被 高 估 
的 风险 ， 这 也 需 引 起 研究 者 的 重视 。 
5.2.3 结合 理论 驱动 和 数据 驱动 的 方法 


e 数据 驱动 和 理论 驱动 方法 都 是 根据 一 个 测量 获得 的 数据 集 ， 进 行 合适 的 统计 和 推断 的 
r= 过 程 ， 进 而 得 出 结论 。 理 论 驱动 的 方法 只 是 在 选 定 测量 指标 时 依据 研究 者 的 经 验 和 知识 进 
© 行 了 数据 的 降 维 ， 而 数据 驱动 的 方法 则 通常 尽 可 能 地 测量 所 有 可 测量 的 变量 ， 将 这 些 指 标 


利用 机 器 学 习 方 法 进行 降 维 或 全 局 分 析 ， 其 结果 的 解释 率 或 预测 率 相 对 较 高 。 目 前 ， 研 究 
者 对 抑郁 症 等 精神 疾病 的 理论 认识 尚 浅 ， 过 多 依赖 于 过 往 经 验 往 往 会 引发 结果 的 偏差 ， 导 
致 解释 率 偏 低 。 人 然而， 根据 机 器 学 习 所 得 到 的 维度 或 因子 通常 不 易 被 解释 ， 测 量 过 程 需要 
较 大 的 工作 量 ， 这 是 该 方法 不 能 较 好 应 用 于 研究 和 临床 领域 的 重要 原因 。Huys 等 人 (2016) 
认为 ， 当 理论 驱动 的 模型 参数 是 充分 统计 量 时 ， 它 能 捕获 驱动 复杂 观测 过 程 的 基本 模式 ， 
使 数据 驱动 的 功效 最 大 化 。 因 此 ， 结 合理 论 驱 动 方 法 和 数据 驱动 方法 可 以 提高 研究 与 应 用 
的 效率 和 可 靠 性 (Huys et al., 2016)。 研 究 者 可 以 根据 机 器 学 习 算 法 得 出 的 降 维 结果 ， 整 合 已 
有 知识 经 验 ， 分 析 维 度 产生 的 原因 及 各 维度 的 贡献 率 ， 深 入 认识 抑郁 症 的 发 病 机 制 及 核心 
特征 ， 为 抑郁 症 的 防治 提供 理论 指导 。 研 究 者 还 可 以 基于 更 成 熟 、 更 合适 的 算法 ， 如 深度 
学 习 、( 广 泛 意义 上 的 ) 强化 学 习 ， 甚 至 迁移 学 习 ， 对 抑郁 症 的 病理 机 制 进行 更 好 地 拟 合 或 
建构 ， 为 抑郁 症 的 预防 和 诊疗 提供 精准 的 方案 。 
5.2.4 人 才 和 资源 的 整合 
计算 精神 病 学 研究 需要 跨 学 科 、 多 方法 融合 ， 但 很 少 有 人 能 精通 多 门 学 科 ， 因 此 这 类 
研究 迫切 需要 跨 学 科 人 才 的 合作 与 交流 ， 包 括 实 验 室 的 共 建 、 仪 器 和 技术 的 共享 、 研 究 方 
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去 的 互补 等 ( 谢 小 华 ， 冯 建 峰 ，2019)。 

抑郁 症 的 计算 精神 病 学 研究 致力 于 生成 新 的 诊断 图 式 、 提 出 精准 的 治疗 方案 。 但 这 
目标 的 实现 仍 需要 时 间 (Chekroud, Lane, et al., 2017)。 需 要 强调 的 是 ， 计 算 精 神 病 学 的 发 展 
离 不 开 药 物 的 发 展 ， 离 不 开 生物 标记 物 、 药 物 和 医学 设备 的 发 展 循 环 ， 离 不 开 前 临床 研 
究 、 临 床 化验 发 展 、 纵 向 和 横向 的 研究 、 前 瞻 性 研究 和 随机 对 照 试验 (Bahn, Noll, Barnes, 
Schwarz, & Guest, 2011; Czajkowski et al., 2015; Drucker & Krapfenbauer, 2013) 等 的 发 展 与 互 
补 。 计 算 精 神 病 学 的 研究 者 需 培 养 跨 学 科 的 意识 ， 了 解 不 同学 科 的 方法 和 最 新 进展 ， 发 挥 
本 学 科 的 特长 ， 与 其 他 学 科 的 研究 者 通力 合作 ， 从 多 层面 深入 认识 抑郁 症 的 发 病 机 制 。 

另外 ， 数 据 和 代码 资源 的 共享 也 十 分 重要 。 数 据 驱 动 研究 的 数据 集 维度 较 大 ， 在 统计 
上 对 样本 量 的 需求 也 相应 变 大 。 单 个 研究 者 的 资源 有 限 ， 所 获得 的 数据 量 往往 达 不 到 要 
求 。 如 果 想 利用 机 器 学 习 获 得 准确 的 预测 模型 ， 研 究 者 在 增 大 样本 量 的 同时 还 需 收 集 多 个 
层面 的 信息 。 目 前 ， 从 基因 、 神 经 递 质 、 神 经 系统 、 大 脑 等 至 行为 、 环 境 等 多 个 层面 收集 
患者 的 数据 需要 花费 较 大 的 人 力 物力 ， 因 此 ， 迫 切 需要 数据 资源 的 共享 。 这 就 要 求 多 个 领 
域 的 研究 者 按照 相同 的 标准 和 参数 收集 患者 的 生理 、 脑 成 像 、 行 为 指标 等 数据 ， 附 上 数据 
分 析 的 代码 ， 共 享 给 其 他 研究 者 。 这 种 方式 不 仅 能 提高 数据 资源 的 利用 率 ， 还 能 推动 各 类 
算法 的 优化 ， 并 能 促进 计算 精神 病 学 研究 结果 的 可 重复 性 检验 。 


一 < 


6 结论 

综 上 所 述 ， 计 算 精 神 病 学 研究 促进 了 研究 者 对 抑郁 症 发 病 机 制 和 患者 的 认 知 加 工 过 程 
的 深入 认识 。 计 算 精 神 病 学 方法 关注 于 个 体 、 充 分 利用 个 体 的 多 层面 数据 ， 使 得 诊断 具有 
客观 、 精 准 和 个 体 特异 的 优势 ， 但 也 存在 模型 参数 解释 困难 、 算 法 优化 不 足 和 数据 采集 不 
便 等 缺点 。 然 而 ， 只 要 不 同学 科 的 研究 者 发 挥 其 专长 ， 合 作 交 流 、 资 源 共 享 、 方 法 革新 、 
优势 互补 ， 抑 郁 症 的 计算 精神 病 学 研究 有 望 能 从 微观 至 宏观 等 多 层面 多 系统 之 间 的 交互 作 
用 中 揭示 抑郁 症 的 病理 ， 其 研究 成 果 有 望 转化 为 对 抑郁 症 患者 的 精准 防治 ， 最 终 降低 抑郁 
症 的 发 病 率 ， 提 升 人 们 的 心理 健康 水 平 。 
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Abstract: Depression, a complex and heterogeneous mental disorder, leads to great global 
burdens of disease. Although diagnosis based on nosology is broadly used in several domains, it is 
still unable to direct the exploration of pathological mechanism of depression. In addition, several 
treatments developed by this diagnosis have poor outcomes due to its low prediction validity. 
Computational approaches to psychiatry remedy those limitations and help to improve 
understanding, prediction and treatment for depression by two complementary approaches: data- 
driven and theory-driven. Theory-driven approaches apply models to multiple levels of analysis 
from the prior knowledge or hypothesis of depression. Data-driven approaches, however, adopt 
machine-learning methods to analyze high-dimensional data to improve the diagnostic and 
predictive accuracies of depression, and eventually, promote the treatment effects. With the 
development and combination of these two approaches as well as the integration of resources, it is 


promising to cure depression and prevent it from occurrence. 
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